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RESUMEN 
En la educación ha cobrado mucha importancia la llamada minería de datos 
educacional. El desarrollo de métodos para descubrir conocimiento de datos 
almacenados en ambientes educativos. Sus objetivos son múltiples, desde 
predecir niveles de aprovechamiento de los estudiantes, hasta identificar 
patrones de conducta, desviaciones y sesgos en la información. Toda 
evaluación es un proceso para estimar o juzgar el valor, las cualidades o el 
status de algún objeto o persona y están determinados por factores y 
comportamientos propios del ser humano donde predomina la subjetividad. 
En los resultados de la evaluación al desempeño docente se detectan sesgos 
como: tendencia central, efecto de halo, Lenidad, indulgencia, severidad, 
preferencia o prejuicio entre otros. Las técnicas de minería de datos se 
utilizan para extraer conocimiento de datos sin procesar, el conocimiento 
extraído es valioso para interpretaciones de los resultados y la toma de 
decisiones En presente estudio propone la eliminación del sesgo de la 
información en la evaluación docente de Uniandes. Para el proceso 
investigativo se realizó un estudio empírico basado en el uso de una 
metodología mixta, procesando la información proporcionada y 
contrastándola con el análisis KDD derivados de la optimación del algoritmo 
Kmeans a través del lenguaje de consulta estructurado. 
PALABRAS CLAVE: Educación; Evaluación Docente; Minería de datos; 
Algoritmo Kmeans; SQL. 
DATA MINING APPLIED TO TEACHER EVALUATION. UNIANDES 
PRACTICAL CASE 
ABSTRACT 
In education, the so-called educational data mining has become very 
important. The development of methods to discover knowledge of data 
stored in educational environments. Its objectives are multiple, from 
predicting levels of student achievement, to identifying patterns of behavior, 
deviations and biases in information. Any evaluation is a process to estimate 
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or judge the value, qualities or status of an object or person and are 
determined by factors and behavior of the human being where subjectivity 
predominates. In the results of the evaluations to the teaching performance, 
biases are detected such as: central tendency, halo effect, Lenidad, 
indulgence, severity, preference or prejudice among others. Data mining 
techniques are used to extract knowledge of unprocessed data, extracted 
knowledge is valuable for interpretation of results and decision making. This 
study proposes the elimination of information bias in the teaching evaluation 
of Uniandes. For the research process an empirical study based on the use of 
a mixed methodology was carried out, processing the information provided 
and contrasting it with the KDD analysis derived from the optimization of the 
Kmeans algorithm through the structured query language. 
KEYWORDS: Education; Teacher Evaluation; Data Mining; Kmeans 
Algorithm; SQL. 
 
INTRODUCCIÓN 
En el campo de la educación recientemente ha cobrado importancia la 
llamada minería de datos educacional, la cual trata del desarrollo de métodos 
para descubrir conocimiento de datos almacenados en ambientes educativos. 
En las últimas décadas dentro del contexto educativo se ha constituido un 
requerimiento imprescindible el manejo de información a través de sistemas 
informáticos. Todos los procesos de la gestión académica se han 
informatizado inscripciones, matriculas, evaluaciones, horarios de clase entre 
otros; e inclusive las actividades intraulicas se han beneficiado de los 
avances tecnológicos de las comunicaciones la informática y la Internet. 
La necesidad de disponer de información para la tomas de decisiones se 
limita a observar resultados a través operaciones estadísticas. Con una 
apreciación cuantitativa de los datos si considerar la calidad de los mismos. 
Cabe entonces la incógnita ¿Cómo podemos analizar tal cantidad de 
información y distinguir aquella que nos permita tomar buenas decisiones? 
Aplicar en el proceso que estudiamos en este caso es la evaluación al 
desempeño docente en la Universidad regional de los Andes y obtener 
resultados óptimos libre de sesgos. 
El concepto de evaluación se refiere a la acción y a la consecuencia de 
evaluar, un verbo cuya etimología se remonta al francés évaluer y que 
permite indicar, valorar, establecer, apreciar o calcular la importancia de una 
determinada cosa o asunto. Según lo expresa Maccario se trata de un acto 
donde debe emitirse un juicio en torno a un conjunto de información y debe 
tomarse una decisión de acuerdo a los resultados que presente un alumno. 
En términos precisos, debe entenderse que evaluar con intención formativa 
no es igual a medir ni a calificar, ni tan siquiera a corregir. Evaluar tampoco 
es clasificar ni es examinar ni aplicar test. Paradójicamente, la evaluación 
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tiene que ver con actividades de calificar, medir, corregir, clasificar, 
certificar, examinar, pasar test, pero no se confunde con ellas. Comparten un 
campo semántico, pero se diferencian por los recursos que utilizan y los usos 
y fines a los que sirven (Álvarez, 2001, pág. 2). 
En el ámbito educacional, Cronbach (en Casanova, 1999) la define como: “La 
recogida y uso de la información para tomar decisiones sobre un programa 
educativo”; es decir, un instrumento básico al servicio de la educación al 
emplearla como elemento retro-alimentador del objetivo evaluado, y no sólo 
como un fin. 
Las prácticas de evaluación del desempeño no son nuevas; desde que el 
hombre dio empleo a otro, su trabajo pasó a evaluarse. De hecho Fuchs, 
plantea que “el uso sistemático de la evaluación de desempeño comenzó en 
los gobiernos y en las fuerzas armadas a comienzos de siglo”, si bien sus 
orígenes se pierden en el tiempo, pues es una de las técnicas de 
administración de recursos humanos más antiguas y recurrentes, “los 
primeros sistemas en las empresas se encuentran en Estados Unidos 
alrededor de la 1ª Guerra Mundial especialmente dirigidos a operarios y los 
sistemas para evaluar ejecutivos se popularizaron después de la 2ª Guerra 
Mundial (Fuchs, 1997, pág. 2). 
La interacción de los procesos ha generado grandes volúmenes de datos que 
no pueden ser tratados desde una perspectiva OLTP con los sistemas de 
procesamiento transaccional y los sistemas de gestión de información; Se 
requiere ascender a través de los sistemas de soporte de decisiones y 
alcanzar el nivel estratégico con los sistemas de información ejecutiva desde 
una perspectiva OLAP, específicamente con la minería de datos. 
Tabla No 1: Clasificación Sistemas de Información. Fuente: Autor 
Sistemas de 
información 
ejecutiva 
Nivel 
Estratégico 
Data Mining Business 
Intelligence 
  
Sistemas 
OLAP 
Analítico 
Sistemas de soporte 
a Toma de 
Decisiones 
Nivel de  
Conocimientos 
Data 
Warehouse 
Sistemas de Gestión 
de Información 
Nivel  
Administrativo 
Sistemas de 
Información 
Sistemas 
OLTP 
Transaccional Sistemas de 
procesamiento de 
Transacciones 
Nivel 
 Operacional 
Transacciones 
a Base de 
Datos 
La minería de datos intenta descubrir reglas y estructuras a partir de los 
datos. No obstante, la minería de datos se diferencia del aprendizaje de la 
máquina y la estadística trata con grandes volúmenes de datos, almacenados 
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sobre todo en disco. Es decir, la minería de datos se trata de la “búsqueda de 
conocimientos en las bases de datos”. (Korth, 2006, pág. 615) 
El proceso de extracción de conocimiento a partir de datos. Se explica el 
proceso en su conjunto, sus motivaciones y beneficios, estableciendo 
conexiones con las disciplinas relacionadas y los sistemas con los que debe 
integrarse. El libro contrasta y despliega, mediante numerosos ejemplos 
realizados en paquetes de minería de datos, las técnicas que se requieren en 
cada fase del proceso: técnicas de preparación y almacenes de datos, 
técnicas propias de extracción de modelos (clasificación, agrupamiento, 
regresión, asociación, etc.) y técnicas de evaluación y difusión del 
conocimiento extraído (Korth, 2006, p. 615). 
Podemos definir como una tarea no trivial de extraer información oculta, 
previamente desconocida y potencialmente útil de bases de datos a través de 
técnicas, herramientas y algoritmos creados con con fines específicos.  
K significa que el algoritmo de agrupamiento fue desarrollado por J. 
MacQueen (1967) y luego mejorado por JA Hartigan y MA Wong alrededor de 
1975. Simplemente K significa clustering es un algoritmo para Clasificar o 
agrupar sus objetos basados en atributos / características en K número de 
grupo; K es número entero positivo. El agrupamiento se realiza minimizando 
la suma de cuadrados de distancias entre datos y el centroide de clúster 
correspondiente. Por lo tanto, el propósito de la agrupación de K-media es 
clasificar los datos. (Kardi, 2012, pág. 1) 
Detección de desviaciones. Frecuentemente estos objetos son conocidos 
como Outlier. La detección de anomalías también es conocida como 
detección de desviaciones, porque objetos anómalos tienen valores de 
atributos con una desviación significativa respecto a los valores típicos 
esperados. Aunque estas Anomalías son frecuentemente tratados como ruido 
o error en muchas operaciones, tales como Clustering (Cravero, 2009, pág. 
12). 
Aunque estas anomalías son frecuentemente tratados como ruido o error en 
muchas operaciones, tales como Clustering, por ejemplo para propósitos de 
detección de fraude son una herramienta valiosa en la búsqueda de 
comportamientos atípicos. (Pan, Fung, & Fang, 2000, pág. 153) 
En términos de cómo identificar y agrupar estos datos anómalos, pueden 
clasificarse según en técnicas basadas en:  
 Modelos: Se basan en el campo de la estadística, dada la premisa de 
conocer la distribución de los datos.  
 Proximidad: Se basan fundamentalmente en el manejo de distancias 
entre objetos, entre mayor sea la distancia del objeto respecto a los 
demás, éste es considerado como una Anomalía.  
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 Densidad: Se basan en la estimación de densidad de los objetos, para 
ello, los objetos localizados en regiones de baja densidad y que son 
relativamente distantes de sus vecinos se consideran anómalos. La 
principal característica de ésta es que generalmente son de aprendizaje 
no supervisado, pues en la mayoría de los casos, no se conoce la clase, 
para ello se asigna una calificación a cada instancia que refleja el grado 
con el cual la instancia es anómala.  
Una de las técnicas necesarias para la detección de anomalías es el 
clustering, que consiste en agrupar un conjunto de datos, sin tener clases 
predefinidas, basándose en la similitud de los valores de los atributos de los 
distintos datos. Esta agrupación, a diferencia de la clasificación, se realiza de 
forma no supervisada, ya que no se conoce de antemano las clases del 
conjunto de datos de entrenamiento. (Hu & Sung, 2003, pág. 59). 
Un clúster es un subconjunto de datos que son similares. El agrupamiento 
(también denominado aprendizaje no supervisado) es el proceso de dividir 
un conjunto de datos en grupos de tal manera que los miembros de cada 
grupo sean lo más similares posible entre sí, y los diferentes grupos son tan 
diferentes entre sí. El agrupamiento puede descubrir relaciones previamente 
no detectadas en un conjunto de datos. (Sayad, 2010). 
Surge ante la necesidad de diseñar una estrategia que permita definir grupos 
de objetos homogéneos. Este agrupamiento se basa en la idea de distancia o 
similitud entre las observaciones y la obtención de dichos clústeres depende 
del criterio o distancia considerados. El número de clústeres depende de lo 
que consideremos como similar. K-means o K-medias es uno de los 
algoritmos más utilizados para realizar agrupamiento, técnica implementada 
en minería de datos. La idea del k-medias es colocar todos los objetos en un 
espacio determinado y dadas sus características formar grupos de objetos 
con rasgos similares pero diferentes a los demás que integran otros grupos. 
El algoritmo se basa en la minimización de la distancia entre dos números. El 
valor absoluto permite definir su distancia, la suma de las distancias de 
patrones asignados a un agrupamiento al centroide del agrupamiento 
utilizando la distancia euclídea. 
La distancia euclídea entre dos puntos P y Q se define como: 
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Consideraciones de K-means. 
 El agrupamiento final depende de los centroides iniciales. 
 La convergencia en el óptimo global no está garantizada, y para 
problemas con muchos ejemplares, requiere de un gran número de 
iteraciones para converger. (Ruiz Sánchez & Nistal González, 2015). 
Debilidades de K-Mean Clusterin 
 Cuando los números de datos no son muchos, la agrupación inicial 
determinará un cluster más significante. 
 El número de racimos, K debe determinarse de antemano. 
 Nunca conocemos el cluster real, utilizando los mismos datos, si se 
introduce en un orden puede producir clúster diferente si el número de 
datos son pocos. 
 Sensible a la condición inicial. Una condición inicial diferente puede 
producir diferentes resultados del cluster. El algoritmo puede quedar 
atrapado con el algún peso. 
 Nunca sabemos qué atributo contribuye más al proceso de agrupación 
ya que suponga que cada atributo tiene el mismo peso. 
 La debilidad de la media aritmética, no es robusta a los valores 
atípicos. Los datos muy alejados del centroide pueden alejar el 
centroide real. 
 El resultado es una forma de racimo circular debido a las distancias. 
(Kardi, 2012, pág. 12). 
El lenguaje SQL se considera por un lado, un lenguaje diseñado 
específicamente para la comunicación entre usuarios y, por otro con la base 
de datos para realizar las tareas requeridas para resolver los requerimiento 
como obtener la información almacenada, realizar cálculos. (Reinosa & 
Maldonado, 2012). 
DESARROLLO 
La investigación que se llevó a cabo, es de tipo descriptivo, ya que 
conocemos el proceso de evaluación al desempeño docente de la Universidad 
Regional Autónoma de los Andes, recopilando información y los datos que 
dan una posibilidad de realizar ciertas predicciones o algunas relaciones y 
vinculaciones de sesgos con resultados. 
Diseño de la investigación. La investigación es de tipo no experimental, ya 
que se observa los factores anómalos que afectan al proceso de evaluación 
tanto internos como externos y posteriormente los analizamos. Se realizo 
una investigación transaccional ya que los datos se recolectaron en tiempo 
único en cada periodo académico.  
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El análisis que se realizará y permitirá observar de manera directa las 
variables sin ningún tipo de manipulación. También se hará un diseño 
descriptivo ya que estos permiten visualizar un panorama del estado del 
proceso de evaluación docente en la institución y así poder compararlos con 
los resultados obtenidos por el análisis de expertos. 
Selección de la muestra. EI estudio se aplicará la Universidad Regional 
Autónoma de los Andes, en la base de datos del sistema de evaluación 
institucional. Obtuvo la información procesada de la hetero-evaluación para 
después analizarla. 
Se llevó a cabo la verificación del proceso y de los resultados obtenidos 
utilizando las operaciones estadísticas aplicadas en cada periodo académico. 
EI tipo de muestra no probabilística y a conveniencia del criterio del 
investigador, por lo que la muestra será variada buscando similitudes y 
diferencias; así como patrones y coincidencias en la manera de evaluar. 
El enfoque utilizado para la investigación es cuantitativa, aplicada a través de 
una encuesta digital implementada en un sistema informático para recolectar 
la información con el formulario F2, asignado para la evaluación Estudiante – 
Docente. 
Diseño del instrumento de medición. El instrumento con el cual se lleva a 
cabo la recopilación de datos se realiza por medio de un cuestionario. Está 
basado en los requerimientos de las competencias a ser evaluadas, la cual 
tiene 48 criterios estructuradas en varias dimensiones, referentes a los 
diferentes enfoques a evaluar al docente. 
El cuestionario cuenta con las siguientes dimensiones y criterios a evaluar: 
Competencia interpersonal 
 Desarrolla el pensamiento reflexivo y crítico 
 Promueve la motivación 
 Asume compromisos éticos con la formación y la profesión 
 Muestra tolerancia hacia otras actuaciones y puntos de vista. 
 Crea un clima de empatía en el aula 
 Promueve la confianza 
 Usa la negociación para inspirar confianza y seguridad 
 Respeta la diversidad cultural 
 Identifica las necesidades individuales 
 Cumple con responsabilidad los horarios establecidos. 
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Competencia comunicativa 
 Facilita la comprensión de los contenidos a través del discurso 
docente. 
 Identifica las barreras de la comunicación en el contexto 
didáctico. 
 Expresa pensamientos, sentimientos o emociones de forma 
asertiva, clara y segura. 
 Genera espacios de libertad de opinión sobre la materia, la 
docencia o su aprendizaje. 
 Gestiona el uso de la voz, la entonación, el énfasis y la 
respiración para una buena fonación 
 Utiliza de forma adecuada el lenguaje no verbal 
Competencia de trabajo en equipo 
 Promueve el beneficio del equipo 
 Desarrolla las actividades encomendadas e introduce los 
cambios necesarios para lograr los objetivos 
 Facilita el proceso de adaptación del equipo en situaciones 
cambiantes 
 Dirige, gestiona y coordina los equipos de manera vertical y/o 
horizontal 
 Delega y distribuye tareas en función de competencias 
individuales 
Competencias de planificación y gestión 
 Selecciona y define contenidos de las asignaturas en 
coherencia con el título y en la profesión 
 Planifica y gestiona actividades para adquisición de 
competencias genéricas y especificas 
 Planifica, gestiona y garantiza los procesos y logros de 
resultados de aprendizaje  
 Diseña y gestiona los procesos de evaluación 
 Evalúa los resultados de aprendizaje que tributan a las 
competencias genéricas y específicas. 
 Hace un seguimiento de las tareas y del aprovechamiento de 
los recursos. 
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 Revisa los avances de los trabajos de los estudiantes y los 
devuelve oportunamente con las observaciones, y 
recomendaciones 
 Lleva registro de las actividades académicas cumplidas por los 
estudiantes. 
Competencia metodológica 
 Mantiene la coherencia entre objetivos por resultados de 
aprendizajes, métodos de enseñanza - aprendizaje y proceso 
de evaluación 
 Utiliza estrategias metodológicas que fomenten la 
participación del estudiante  
 Planifica las actividades prácticas que fomenten el 
autoaprendizaje y el desarrollo de competencias profesionales 
y personales 
 Aplica estrategias metodológicas que promuevan la 
corresponsabilidad del estudiante con su propio aprendizaje y 
el de los compañeros  
 Diseñar y desarrolla actividades y recursos de aprendizaje de 
acuerdo con las características del estudiante, la materia y la 
situación formativa 
 Proporciona retroalimentación continua para favorecer el 
aprendizaje y la autorregulación del estudiante 
 Aplica estrategias didácticas para mejorar la comunicación 
con estudiante y entre estudiante y estudiante 
 Utiliza las TIC de la disciplina, materia o profesión 
 Entrega el sílabo con oportunidad 
 Entrega las calificaciones del estudiante oportunamente 
 Cumple con el programa de estudio de la materia asignada 
 Utiliza estrategias de evaluación formativa 
Competencia de innovación 
 Introduce innovaciones que tengan como objetivo una 
mejorar el proceso de aprendizaje del estudiante 
 Identifica las necesidades de aprendizaje aplicar estrategias 
innovadoras de mejora 
 Evalúa y transfiere resultados y experiencias de innovación al 
propio contexto de aprendizaje. 
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 Introduce la metodología de investigación científica como 
método de aprendizaje 
 Aplica estrategias de investigación 
 Participa activamente en proyectos de investigación formativa 
 Articula la investigación con el Objeto de Transformación del 
proyecto Integrador. 
La calificación se basada en la ponderación de cálculo del resultado por el 
peso de cada uno de los criterios según la dimensión a la que pertenece.  
Las personas involucradas de manera directa o indirecta en la problemática 
descrita anteriormente son: 
Tabla No 1: Población. 
Fuente: Secretaría Académica Uniandes 
 
 
 
 
 
 
La Muestra se obtiene a partir de la siguiente relación: 
                      Población 
Muestra = --------------------------------- 
                     (Población-1)* error2 + 1  
Se asume un error del 5% 
La muestra se estratifica de la siguiente manera. 
Tabla No 2: Muestra. 
Fuente: Carlos Martínez 
Función No 
Estudiantes 322 
Docentes 227 
Autoridades 40 
Total 589 
 
Función No. 
Estudiantes 9126 
Docentes 715 
Autoridades 40 
Total 9881 
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RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
Datos de prueba: 
Los datos procesados evaluacion docente según los siguientes parametros. 
Docente: 'D1510' 
Nivel: '07' 
Carrera: 'ODO' 
Paralelo: 'A' 
Pregunta: 1 
Variables: 2 
Rango V(x): 1-10 
Rango V(y): 1 
Centroide:  Media aritmética  
X 7 7 2 6 8 4 2 7 9 7 7 8 8 9 8 2 6 5 9 7 10 
Y 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
Centroide  
Algoitmo K-means SQL Optimizado 
-------ELIMINAR TABLAS TEMPORALES 
 IF OBJECT_ID('tempdb..#T1') IS NOT NULL 
   DROP TABLE #T1 
 IF OBJECT_ID('tempdb..#TC') IS NOT NULL 
   DROP TABLE #TC 
 ------ 
DECLARE @CX AS FLOAT 
DECLARE @PE AS FLOAT 
DECLARE @NC AS INT 
 
SELECT @CX=AVG(X) FROM TDATOS 
 
SELECT IDENTITY(int, 1,1) AS Row#, X,Y, CLUSTER =CASE WHEN X<=@CX 
THEN 0 ELSE 1 END, CAST(0.0 AS FLOAT) DX,CAST(0.0 AS FLOAT) DY,0 
NCLUSTER , 0 SW into #T1 FROM TDatos --ORDER BY X ASC 
SELECT @PE=COUNT(*) FROM #T1  
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SELECT CLUSTER,AVG(X) CX , AVG(Y) CY ,COUNT(*) 
NE,COUNT(*)*100/@PE PE INTO #TC FROM #T1 GROUP BY CLUSTER 
SELECT @CX Centroide 
SELECT Row#,X,Y,CLUSTER FROM [#T1] 
SELECT * FROM #TC 
--BUCLE 
WHILE 1=1 
BEGIN 
UPDATE #T1 SET DX= DEU.Eu FROM( 
SELECT ROW_NUMBER() OVER(PARTITION BY T1.Y order by T1.Y ) AS Row# 
,SQRT(POWER(T1.X-TC.CX,2)+POWER(TC.CY-TC.CY,2)) Eu FROM #T1 
T1,#TC TC WHERE TC.CLUSTER=0) DEU WHERE #T1.ROW#=DEU.ROW# 
UPDATE #T1 SET DY= DEU.Eu FROM( 
SELECT ROW_NUMBER() OVER(PARTITION BY T1.Y order by T1.Y ) AS Row# 
, SQRT(POWER(T1.X-TC.CX,2)+POWER(TC.CY-TC.CY,2)) Eu FROM #T1 
T1,#TC TC WHERE TC.CLUSTER=1) DEU WHERE #T1.ROW#=DEU.ROW# 
UPDATE #T1 SET NCLUSTER=CASE WHEN DX<=DY THEN 0 ELSE 1 END 
UPDATE #T1 SET SW=CASE WHEN CLUSTER=NCLUSTER THEN 1 ELSE 0 
END 
SELECT @NC=COUNT(SW) FROM #T1 WHERE SW=0 
IF @NC=0 
 BREAK 
 ELSE 
 UPDATE #T1 SET CLUSTER=NCLUSTER 
 UPDATE #T1 SET SW=0 
 DELETE FROM #TC  
 INSERT INTO #TC SELECT CLUSTER,AVG(X) CX , AVG(Y) CY ,COUNT(*) 
NE,COUNT(*)*100/@PE PE FROM #T1 GROUP BY CLUSTER  
CONTINUE 
END 
SELECT Row#,X,CLUSTER FROM [#T1] 
SELECT * FROM #TC 
Revista Órbita Pedagógica                                                                                                                      ISSN 2409-0131 
MINERÍA DE DATOS APLICADA A LA EVALUACIÓN DOCENTE. CASO PRÁCTICO UNIANDES 
 
© Instituto Superior de Ciências de Educação do Huambo, Angola. 73 
 
RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
Centroide 
Inicial 
       6,57 
        
 
        Clusterización Inicial
  
Clusterización Final
 
Row# X 
CLUSTE
R   
Row# X CLUSTER 
 
1 7 1 
  
1 7 1 
 
2 7 1 
  
2 7 1 
 
3 2 0 
  
3 2 0 
 
4 6 0 
  
4 6 1 
 
5 8 1 
  
5 8 1 
 
6 4 0 
  
6 4 0 
 
7 2 0 
  
7 2 0 
 
8 7 1 
  
8 7 1 
 
9 9 1 
  
9 9 1 
 
10 7 1 
  
10 7 1 
 
11 7 1 
  
11 7 1 
 
12 8 1 
  
12 8 1 
 
13 8 1 
  
13 8 1 
 
14 9 1 
  
14 9 1 
 
15 8 1 
  
15 8 1 
 
16 2 0 
  
16 2 0 
 
17 6 0 
  
17 6 1 
 
18 5 0 
  
18 5 0 
 
19 9 1 
  
19 9 1 
 
20 7 1 
  
20 7 1 
 
21 10 1 
  
21 10 1 
 
Resultados estado Inicial   Resultados estado Final 
CLUSTER CX NE % 
 
CLUSTER CX NE % 
0 3,86 7 33 
 
0 
3,0
0 
5 24 
1 7,93 14 66 
 
1 
7,6
9 
16 76 
Cuadro de datos y resultados. Fuente: Autor 
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Resultado Final 
CLUSTER CX NE % 
1 
7,6
9 
16 76 
DISCUSIÓN 
El algoritmo K-means optimizado no requiere de un numero extenso de 
datos, como demostramos en el siguiente cuadro que llega a obtener el 
cluster con un elemento.  
Centroide 
Inicial               
6,57 1 Elemento 
      
  
  
       
  
Clusterización Inicial 
  
Clusterización Final   
Row# X 
CLUSTE
R   
Row# X 
CLUSTE
R 
  
1 7 1 
  
1 7 1   
  
       
  
Resultados estado Inicial   Resultados estado Final 
CLUSTER CX NE % 
 
CLUSTE
R CX NE % 
0 7,00 1 
10
0   
0 
7,0
0 
1 
10
0 
         
Centroide 
Inicial               
6,57 
2 
Elementos 
      
  
  
       
  
Clusterización Inicial 
  
Clusterización Final   
Row# X 
CLUSTE
R   
Row# X 
CLUSTE
R 
  
1 7 1 
  
1 7 0   
2 7 1 
  
2 7 0   
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Resultados estado Inicial 
 
Resultados estado Final 
CLUSTER CX NE %  
CLUSTE
R CX NE % 
1 7,00 2 
10
0  
0 
7,0
0 
2 
10
0 
         
Centroide 
Inicial              
6,57 
3 
Elementos 
      
  
Clusterización Inicial 
  
Clusterización Final   
Row# X 
CLUSTE
R   
Row# X 
CLUSTE
R 
  
1 7 1 
  
1 7 1   
2 7 1 
  
2 7 1   
3 2 0 
  
3 2 0   
   
Resultados estado Inicial 
 
Resultados estado Final 
CLUSTER CX NE %  
CLUSTE
R CX NE % 
0 2,00 1 33  
0 
2,0
0 
1 33 
1 7,00 2 67 
 
1 
7,0
0 
2 67 
Cuadro de elementos mínimos y resultados. Fuente: Autor 
El cluster más significante no depende del centroide, para el caso de estudio 
se empleó la media aritmética(x), max(x) -1, min(x) +1. En contra posición 
a lo que estable la debilidad de la media aritmética enunciada. (Kardi, 2012). 
Caso Centroide CLUSTER CX NE % 
1 
  
 0 3,00 5,00 24 
 1 7,69 16,00 76 
2 
  
9,00 0 3,00 5,00 24 
 1 7,69 16,00 76 
3 
  
2,00 0 3,00 5,00 24 
 1 7,69 16,00 76 
Cuadro de datos y centroides. Fuente: Autor 
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CONCLUSIONES 
El algoritmo K-means optimizado opera adecuadamente para el tratamiento 
y eliminación de sesgo en la evaluación docente, incorporando a la variable 
(Y) el valor de 1 para el cálculo del centroide con distancia Euclídea. 
Para el caso investigado no se puede utilizar como centroide los valores 
máximo o mínimo de los datos a procesarse, determinará un solo cluster 
significante. 
El uso de lenguaje estructurado de consultas permite el acceso directo a las 
base de datos y al procesamiento en tiempo real de la información sin límite 
del número de elementos.  
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